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RESUMEN

Este trabajo se enmarca en un contexto de creciente interés por la aplicacion de técnicas de
inteligencia artificial (IA) en el mercado inmobiliario, especialmente en un momento en el que Espafia
se encuentra con importantes incrementos del precio de alquiler y compra de vivienda. La
investigacion aborda la aplicacidon de algoritmos de aprendizaje automatico para estimar precios de
alquiler y desarrollar una plataforma web abierta que acerque estas tecnologias tanto a usuarios
individuales como a profesionales del sector. El objetivo principal consiste en disefiar una metodologia
de entrenamiento, optimizacidon e interpretacién de modelos predictivos orientados al cdlculo
automatizado del precio de alquiler de viviendas multifamiliares en la Comunidad Valenciana. Este
objetivo se materializa en la creacidon de una aplicacién web que permita realizar estimaciones
actualizadas y facilmente interpretables tanto para usuarios especializados como no especializados. La
base de datos utilizada ha sido obtenida de portales inmobiliarios, de los cuales se han descargado
mensualmente datos durante dos anos (2024-2025), incluyendo precios de oferta, atributos de Ia
vivienda y del edificio, su ubicacién espacial (coordenadas geograficas) y un identificador temporal.
Tras un exhaustivo proceso de limpieza, depuracién y eliminacidon de duplicados, se conformé un
conjunto de datos de corte transversal agrupado (pooled cross-section). La metodologia empleada se
ajustdé a las fases establecidas del proceso de aprendizaje automatico: preparacidon y andlisis
exploratorio de datos, ingenieria de caracteristicas, entrenamiento de modelos, optimizacién de
hiperparametros, evaluacién, interpretacién y despliegue. Se compararon varios algoritmos de
aprendizaje supervisado basados en conjuntos (ensemble learning) como el boosting (GBR, XGBM,
LGBM) y el bagging (RF, ET), tomando como linea base la regresién lineal por minimos cuadrados
ordinarios. La optimizacidn se realizd mediante estrategias de busqueda aleatoria y bayesiana con
validacién cruzada, utilizando particiones agrupadas por el identificador del inmueble. En la evaluacion
de los modelos se emplearon métricas de error (MAE, MSE, RMSE) y bondad de ajuste (R2) aplicadas
a conjuntos de entrenamiento y prueba. Los resultados demuestran que los modelos basados en
técnicas de boosting ofrecen un mejor desempefio predictivo y una mayor estabilidad frente a
alternativas tradicionales y de bagging. Ademads, muestran una capacidad de generalizacidon adecuada
y un buen equilibrio entre precision y eficiencia computacional. La interpretacion del modelo mediante
valores de Shapley (SHAP) y analisis de importancia por permutacién revela que las variables mas
influyentes son la ubicacidon geografica, la renta neta y las caracteristicas intrinsecas del inmueble
como superficie, nUmero de bafios y dormitorios. La presencia de ascensor se confirma como un factor
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de impacto marginal. El estudio culmina con la implementacién de una aplicacion web de acceso
abierto, desarrollada en Python y Streamlit, que permite introducir las caracteristicas de un inmueble,
indicar su localizacidn y obtener una estimacidn del precio de oferta acompanada de explicaciones
graficas y textuales. La herramienta democratiza el acceso a la valoracion automatizada, aportando
transparencia y utilidad préctica a ciudadanos y profesionales.

PALABRAS CLAVE: precio de la vivienda, valoracidn masiva, aprendizaje automatico, hiperpardmetros,
comunidad valenciana.

1. INTRODUCCION

Durante la ultima década, la inteligencia artificial (IA) ha pasado de ser un ambito eminentemente
académico para convertirse en una tecnologia transversal con impactos tangibles en la vida cotidiana.
Sus aplicaciones abarcan desde asistentes conversacionales y sistemas de recomendacidn hasta vision
por computador, procesamiento del lenguaje natural, diagndstico asistido, conduccién auténoma o
prediccion de fendmenos complejos. Esta expansion se explica, principalmente, por la disponibilidad
de grandes volumenes de datos digitales, el abaratamiento de la capacidad de cémputo y el avance de
algoritmos capaces de aproximar relaciones no lineales entre variables de manera eficiente.

Sin embargo, una limitacién critica de muchos algoritmos de IA contemporaneos es su opacidad:
ofrecen predicciones precisas, pero no necesariamente justifican de forma comprensible cdmo y por
qué alcanzan un resultado. Este rasgo, habitualmente descrito como caja negra, adquiere especial
relevancia cuando los modelos se aplican a decisiones con efectos econdmicos o sociales directos. La
situacidn se acentua en soluciones desarrolladas por empresas privadas, donde la explicabilidad puede
quedar restringida por razones de propiedad intelectual, secretos comerciales o estrategias
competitivas. En este marco, la incorporacion de enfoques de IA explicable (explainable Al, XAl) resulta
clave para dotar de trazabilidad a las predicciones, facilitar su auditoria, detectar sesgos y aumentar la
confianza de los usuarios [1].

La IA ha comenzado a desempeiiar un papel significativo en el mercado inmobiliario, introduciendo
innovaciones que mejoran la eficiencia, la personalizacién y la toma de decisiones de los usuarios.
Ejemplo de ellos son las plataformas inmobiliarias que utilizan la IA en |la busqueda y recomendacion
de propiedades; asistentes de visitas virtuales a inmuebles; el analisis predictivo del mercado
inmobiliario; la evaluacién del riesgo, el crédito o el fraude financiero, entre otras aplicaciones.

En Espafia, este proceso tecnolégico se superpone a un contexto de tensién en los precios de la
vivienda, tanto en compra como en alquiler, que dificulta el acceso residencial y amplifica la
incertidumbre de los hogares. La evolucién no ha sido homogénea territorialmente: el encarecimiento
tiende a concentrarse en grandes areas urbanas y enclaves turisticos, donde la presidon de demanda,
la limitada oferta disponible y determinados usos alternativos del parque residencial intensifican el
problema. A ello se suman factores que afectan al coste de financiacién y a la produccion inmobiliaria
—como el aumento de tipos de interés, la inflacidon y el encarecimiento de materiales—, asi como
cambios regulatorios recientes que inciden en los incentivos y expectativas de arrendadores vy
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demandantes. En este escenario, disponer de referencias cuantitativas consistentes y transparentes
sobre precios de oferta puede contribuir a decisiones mds informadas.

Pese aello, la ciudadania suele enfrentarse al mercado inmobiliario con asimetrias de informacién, con
un conocimiento limitado sobre dinamicas locales, falta de criterios comparables y dificultades para
interpretar datos heterogéneos. En paralelo, existe una brecha en el uso efectivo de herramientas
digitales avanzadas para comprender y contrastar valores de mercado. Desde esta perspectiva, resulta
pertinente promover capacidades de “ciudadania digital” orientadas a un uso critico y responsable de
soluciones basadas en datos, especialmente cuando dichas soluciones influyen en decisiones
patrimoniales de alto impacto. En consecuencia, facilitar instrumentos accesibles y explicables, no solo
aporta utilidad practica inmediata, sino que también contribuye a la alfabetizacién digital aplicada a
un problema socialmente relevante.

A partir de estas consideraciones, los autores de esta investigacion consideran que proporcionar
estimaciones transparentes y actualizadas del precio de alquiler y venta, basadas en datos reales de
oferta y en modelos interpretables, puede apoyar tanto a demandantes (hogares, jovenes, colectivos
con menor renta) como a agentes profesionales. Entre estos ultimos se incluyen intermediarios y
comercializadores, tasadores inmobiliarios, técnicos de la administracion, promotores y pequefios o
medianos inversores, que pueden beneficiarse de esta nueva fuente de informacion y tecnologia sobre
el mercado inmobiliario propuesta en esta investigacion.

El objetivo principal del trabajo es desarrollar una metodologia para el entrenamiento y la optimizacidn
de algoritmos de aprendizaje automdtico (Machine Learning en inglés, ML) orientados a la estimacion
del precio de oferta del alquiler de viviendas multifamiliares en la Comunidad Valenciana. Este objetivo
se materializa en una aplicacién web de acceso abierto disefiada para ofrecer estimaciones
interpretables en municipios grandes y medianos, reduciendo barreras de uso para personas con

competencias tecnoldgicas limitadas. La contribucion del estudio es doble: 1) una estrategia
metodolégica reproducible para el tratamiento de datos procedentes de portales inmobiliarios vy el
ajuste de modelos con validacién robusta; y 2) un despliegue practico que traslada el resultado

cientifico a una herramienta utilizable, con énfasis en la explicacion de la prediccion.

La estimacion automatizada del precio de la vivienda ha recibido una atencion creciente en la literatura
cientifica, impulsada por la disponibilidad de datos estructurados y georreferenciados, y por la
consolidacion de métodos capaces de capturar relaciones complejas entre atributos y valor de
mercado. Un primer eje de investigacion compara el rendimiento de modelos econométricos
tradicionales —en particular, los modelos heddnicos— con algoritmos de ML, evaluando el
compromiso entre interpretabilidad econdmica y capacidad predictiva [2]. La evidencia acumulada
sugiere que, aunque los modelos clasicos son Utiles para interpretar elasticidades y determinantes del
precio, suelen mostrar limitaciones en entornos con alta dimensionalidad, no linealidades e
interacciones complejas, donde los algoritmos de ML tienden a mejorar el desempefio predictivo [3-
13].

Un segundo eje se centra en determinar qué familias de algoritmos resultan mas adecuadas segun el
contexto espacial y temporal, comparando métodos como Random Forest, Gradient Boosting,
XGBoost, LightGBM o redes neuronales, y utilizando métricas de error (MAE, MSE, RMSE) y ajuste (R?)
para establecer diferencias de rendimiento [2, 14-18]. Un gran nimero de estos trabajos reportan la
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superioridad de enfoques basados en boosting, especialmente por su capacidad para modelar no
linealidades, gestionar interacciones sin especificacién funcional previa y mantener un equilibrio
competitivo entre precisién y eficiencia computacional.

Este articulo se organiza como sigue. La Seccidn 2 presenta la metodologia y la construccidn de la base
de datos. La Seccion 3 expone los resultados del entrenamiento, la optimizacién y la validacidn
comparada de modelos, junto con su interpretacion mediante técnicas XAl. Por ultimo, la Seccién 4
sintetiza las conclusiones.

2. MATERIALES Y METODO
2.1. Fuentes de informacién y base de datos

La informacién utilizada en este estudio procede de un portal inmobiliario del que se extrajeron precios
de oferta de alquiler y un conjunto amplio de atributos descriptivos del inmueble. La recolecciéon se
realizd con periodicidad mensual durante dos afios (2024-2025), lo que permite capturar tanto la
heterogeneidad espacial del mercado como su evolucidon temporal a lo largo de distintos ciclos.

Cada registro incluye (i) el precio ofertado del alquiler; (ii) caracteristicas intrinsecas de la vivienda
(p. e., tipologia, superficie construida, nimero de dormitorios, bafios y aseos, equipamientos); (iii)
atributos del edificio (p. e., ascensor, garaje, trastero, piscina, terraza); y (iv) su localizacion geografica,
codificada mediante coordenadas en grados decimales (datum WGS84). Esta estructura permite
trabajar con modelos capaces de integrar simultdneamente informacidn estructural y espacial.

A partir de la descarga inicial se aplicé un protocolo de depuracién en varias etapas. Primero, mediante
un control de calidad y consistencia de los datos, realizando una revisién de formatos y deteccidn de
valores incompatibles o inconsistencias con las estructura de los datos. Segundo, mediante la gestion
de valores ausentes, descartando observaciones sin informacién relevante para la prediccion
(inmuebles sin precio, sin coordenadas o sin atributos esenciales). Tercero, seleccionando variables
relevantes, y eliminando otras con muy baja variabilidad (poca capacidad discriminante) o con un
porcentaje elevado de valores faltantes, con el fin de reducir ruido y mejorar la estabilidad del
entrenamiento. Por ultimo, se procedié a la eliminacion de registros duplicados, identificando y
suprimiendo anuncios redundantes con atributos idénticos, para evitar sobrerrepresentacién artificial
de determinadas viviendas.

Para representar el componente temporal se incorpord una variable categdrica afio y trimestre, que
identifica el trimestre en el que el anuncio estuvo activo o fue capturado. Esta codificacion permite
modelar cambios en las tendencias del mercado sin imponer una forma funcional rigida. Finalmente,
el conjunto se estructuré como una muestra de corte transversal agrupado (pooled cross-section),
donde las observaciones corresponden a anuncios en distintos momentos del tiempo, sin asumir
necesariamente una estructura de panel equilibrado.

Tras la depuracidn, la base de datos de viviendas multifamiliares en alquiler quedé compuesta por
46.900 inmuebles Unicos, la serie completa de capturas trimestrales generd 84.778 observaciones para
el periodo 2024-2025. La Tabla 1 resume las variables utilizadas, agrupadas por categoria y con
indicacion del tipo de codificacidn aplicado.
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Tabla 1. Caracteristicas del conjunto de variables utilizadas
Categoria Caracteristica Tipo de valor Descripcion

tipologia Categorico Variables ficticias que identifican la tipologia de la

vivienda (piso, atico, duplex/triplex, estudio/loft y planta

baja)

superficie Numeérico Superficie construida de la vivienda (m?)
dormitorios Numérico Numero de dormitorios de la vivienda

T bafios Numérico Numero de bafios de la vivienda

de la vivienda
aseos Numérico Numero de aseos de la vivienda
aire_acond Dicotémico Disponibilidad de aire acondicionado
calefaccion Dicotémico Disponibilidad de calefaccion
terraza Dicotémico Disponibilidad de terraza descubierta
obra_nueva Dicotémico Indica si la vivienda es de obra nueva
ascensor Dicotémico Disponibilidad de ascensor

o araje Dicotémico Disponibilidad de plaza de garaje
Caracteristicas gara) P P gara)
del edificio . . -

trastero Dicotdémico Disponibilidad de trastero
piscina Dicotomico Disponibilidad de piscina

longitud Numérico
& Coordenadas geograficas de la ubicacidén espacial (en

. L grados decimales), datum WGS84
latitud Numérico

Caracteristicas

renta_neta Numeérico Renta neta media por hogar en miles de euros [19], del

de ubicacion - . . .
afio 2020 obtenidas a partir de las secciones censales

Variables ficticias que identifican la provincia donde se
provincia Categorico
ubica cada inmueble

Caracteristicas™ Rl Categorico Variables ficticias para modelar el factor tiempo

temporales (8 trimestres, desde 2024T1 hasta 2025T4)
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Variable precio Numérico El precio de alquiler ofertado de viviendas multifamiliares

dependiente en euros por mes (€/mes)

2.2. Metodologia

La investigacidn se apoya en un enfoque de aprendizaje supervisado para regresion y, en particular,
en modelos de aprendizaje conjunto (ensemble learning) capaces de capturar relaciones no lineales e
interacciones complejas entre atributos estructurales, localizacién y tiempo. Se evaluaron dos familias
principales: 1) Modelos basados en boosting, como Gradient Boosting Regressor (GBR), Extreme
Gradient Boosting (XGBoost/XGBM) vy Light Gradient Boosting Machine (LightGBM/LGBM);
y 2) Modelos basados en bagging, como Random Forest (RF) y Extra Trees Regressor (ET).

La implementacion se realizé en Python, empleando herramientas estandar del ecosistema cientifico:
pandas y NumPy para tratamiento de datos; scikit-learn como marco principal para modelado,
validacion y métricas; xgboost y lightgbm para los modelos de boosting de alto rendimiento; y scikit-
optimize para la optimizacion de hiperparametros. La generacidn de figuras se abordd con matplotlib
(y librerias auxiliares de visualizacidn), y la interpretacion del modelo se realiz6 mediante SHAP y
técnicas de importancia por permutacion.

El flujo metodoldgico seguido se estructura en siete etapas, alineadas con las practicas habituales de
machine learning aplicado:

1) Preparaciéony exploracion de datos. Se efectud un analisis exploratorio inicial para caracterizar
distribuciones, detectar inconsistencias y revisar rangos admisibles. Posteriormente se aplicaron
tareas de depuracién (tratamiento de ausencias en variables criticas, control de valores
extremos y estandarizacién de formatos), de acuerdo con el protocolo descrito en la Seccién 2.1.

2) Preprocesamiento e ingenieria de variables. Las variables numeéricas se incorporaron
directamente al modelo, mientras que las variables categéricas (p. e., tipologia, provincia y
trimestre) se codificaron mediante variables categdricas. En esta etapa se reviso la colinealidad
y la redundancia de informacién, priorizando un conjunto final de predictores que equilibrara
capacidad explicativa y parsimonia.

3) Disefo de particiones y validacién. Para evaluar la capacidad de generalizacién y evitar fugas de
informacién derivadas de la reaparicion de un mismo inmueble en distintas capturas
temporales, las particiones de entrenamiento y prueba se realizaron de forma agrupada por
identificador de inmueble (grouped split). De este modo, los registros de una misma vivienda
guedan contenidos en un Unico subconjunto, reduciendo el riesgo de sobrestimacion en la
evaluacién del rendimiento.

4) Entrenamiento de modelos candidatos y linea base. Se entrenaron los cinco algoritmos
ensemble mencionados, comparando su rendimiento con un modelo de referencia de
complejidad inferior (linea base) para contextualizar las ganancias obtenidas. Esta comparacion
permite valorar el incremento de precisiéon frente al aumento de complejidad y coste
computacional.

5) Optimizacién de hiperparametros. Sobre los modelos con mejor desempefio preliminar se
aplicaron estrategias de ajuste de hiperpardmetros mediante validacion cruzada, combinando

-6-
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busqueda aleatoria y optimizacidn bayesiana. Este procedimiento permite explorar el espacio
de configuraciones de manera eficiente y reducir el riesgo de seleccionar hiperparametros
sobreajustados a una particion concreta.

6) Evaluacion y seleccion del modelo. El desemperio se cuantificd con métricas complementarias
de error y ajuste, incluyendo MAE, MSE, RMSE y R? reportadas sobre conjuntos de
entrenamiento y prueba. Adicionalmente, se analizd la estabilidad del rendimiento y la
presencia de sobreajuste comparando resultados entre particiones y evaluando la consistencia
del error.

7) Interpretabilidad y despliegue. Una vez seleccionado el modelo final, se aplicaron técnicas de
interpretacion globales y locales para caracterizar la contribucion de cada variable a la
prediccién, combinando importancia por permutacion y valores de Shapley (SHAP). Finalmente,
el modelo se integré en una aplicacion web para su uso operativo, permitiendo introducir las
caracteristicas de un inmueble y obtener una estimacién acompafiada de explicaciones visuales
orientadas a la trazabilidad del resultado.

3. RESULTADOS Y DISCUSION
3.1. Entrenamiento y optimizacion de los modelos

La fase de optimizacion de hiperparametros se planted con un objetivo operativo claro: mejorar la
capacidad de ajuste y reducir el error de prediccidn sin comprometer la generalizacién. Para ello, el
procedimiento se ejecutd exclusivamente sobre la particién de entrenamiento, correspondiente al
70% del conjunto total. Sobre este subconjunto se aplicé validacién cruzada de cinco pliegues,
generando iterativamente pares CV-entrenamiento / CV-validacidon para estimar el rendimiento
esperado del modelo bajo distintas configuraciones.

Con el fin de evitar fugas de informacién derivadas de la reaparicién temporal de anuncios del mismo
inmueble, todas las particiones —tanto el corte entrenamiento/prueba como las divisiones internas
de validacidn cruzada— se realizaron de forma agrupada por identificador de vivienda, garantizando
que los registros asociados a un inmueble quedaran contenidos en un Unico subconjunto. Este criterio
se implementé mediante el esquema de separacién por grupos disponible en scikit-learn (método
GroupShuffleSplit), utilizando como variable de agrupacion el identificador del inmueble.

Una vez definida la canalizacién de entrenamiento, cada algoritmo se optimizé mediante dos
estrategias complementarias de busqueda de hiperparametros: busqueda aleatoria y optimizacién
bayesiana, fijando en ambos casos un maximo de 20 iteraciones. Este limite se adopté como
compromiso entre exhaustividad y coste computacional, dado que determinados modelos —
especialmente los basados en bagging como Random Forest (RF) y Extra Trees (ET)— presentan
tiempos de entrenamiento elevados cuando se combinan con validacidn cruzada y exploracién del
espacio de hiperparametros.

La Figura 1 resume el rendimiento obtenido en la fase de busqueda de hiperparametros,
representando mediante un diagrama de cajas la distribucion de los valores de R? alcanzados en los
pliegues de CV-entrenamiento y CV-validacién, considerando ambas estrategias de busqueda para
cada algoritmo. Esta visualizacion permite comparar no solo el valor central del desempefio, sino
también su dispersion, aportando una lectura de estabilidad y sensibilidad al proceso de optimizacion.

-7-
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Los resultados muestran un patron consistente: los algoritmos basados en boosting ofrecieron el mejor
desempefio durante la optimizacién, con LGBM como alternativa mas competitiva, seguido de GBR y
XGBM. En cambio, los modelos basados en bagging (RF y ET) no alcanzaron valores de R? comparables
en CV-validacion, evidenciando una menor capacidad para capturar las no linealidades e interacciones
presentes en los datos en el contexto evaluado. En conjunto, estos hallazgos justifican que la seleccidn
del modelo final se concentre en la familia de boosting, al combinar mejores niveles de ajuste con una
variabilidad mds controlada en los pliegues de validacidn.

BN CV-train_score == b o
0.851 mmm CV-val_score

0.80
0.75

0.70 1

Valor R?
f

0.60

e o - - ®

rf_rand et_rand gbr_rand xgbm_rand lgbm_rand f_bayes et_bayes gbr_bayes xgbm_bayes Igbm_bayes

Modelos entrenados mediante busqueda de hiperparametros

Figura 1. Resultados de rendimiento del ajuste de hiperpardametros mediante validacién cruzada con
estrategias de busqueda aleatoria y bayesiana

3.2.  Evaluacidn y seleccion de los modelos

En esta etapa se evalud el desempefio predictivo de los algoritmos candidatos sobre un subconjunto
de prueba independiente, equivalente al 30% del conjunto de datos original. La selecciéon del modelo
se baso en las métricas de error y de bondad de ajuste definidas en la metodologia (MAE, MSE, RMSE
y R?), con el objetivo de identificar los algoritmos que maximizan la precisién sin comprometer su
capacidad de generalizacidon. Una vez determinada, en la fase previa, la configuracién éptima de
hiperparametros para cada algoritmo, se procedid al entrenamiento final sobre el subconjunto de
entrenamiento (70%) y a la extraccidén de métricas tanto en entrenamiento como en prueba.

En la Tabla 2 se muestran métricas basadas en R? (valores mas altos implica mejor rendimiento) y en
error (MAE, MSE y RMSE) calculadas sobre el conjunto de prueba. Los valores de R? mas altos
corresponden a los modelos basados en boosting, destacando LGBM. Dado que las métricas de error
penalizan directamente la desviacién entre prediccion y valor observado, valores inferiores implican
mejor rendimiento. Los resultados corroboran el patrén observado con R%: los modelos basados en
boosting (LGBM, GBR y XGBM) concentran los menores errores, con valores muy proximos entre si y
claramente mejores que los obtenidos por RF, ET y, especialmente, la regresion lineal.
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Tabla 2. Resultados del rendimiento de los algoritmos entrenados en el subconjunto de prueba

Linear Regression 223.487,4

Random Forest Regressor 0,5444 261,8 165.683,2 407,0

Extra Trees Regressor 0,4865 288,6 186.746,6 432,1

Gradient Boosting Regressor 0,5990 237,6 145.836,6 381,9

Extreme Gradient Boosting 0,5969 240,0 146.590,1 382,9

Light Gradient Boosting

. 0,6023 235,6 144.649,0 380,3
Machine

* R2 Coeficiente de determinacion; MAE Mean Absolute Error; MSE Mean Square Error; RMSE Root Mean Squared Error.

El analisis cualitativo mediante gréficos de residuales aporta evidencia adicional sobre Ia
generalizacidn. En la Figura 2 se representa el comportamiento del modelo LGBM en entrenamiento y
prueba. La nube de residuos aparece dispersa y aproximadamente centrada en cero, sin patrones
sistematicos evidentes, lo que sugiere que el modelo captura adecuadamente la relacién funcional
entre predictores y precio. Ademads, la similitud entre las distribuciones de residuos en ambos
conjuntos apunta a una incidencia limitada de sobreajuste.

Residuales para el modelo LGBMRegressor Residuales para el modelo LGBMRegressor

EEm Train R2=0.769 e TestR?2=0.602

1000 1000 1000 1000

-1000 -1000 -1000 -1000

Residuales
Residuales

-2000 ~2000 -2000 o ~-2000

-3000 — -3000 -3000 -3000

-4000 -4000 -4000 -4000
[ 1000 2000 3000 4000 5000 10000 [ 1000 2000 3000 4000 5000 5000

Valor estimado Distribucion Valor estimado Distribucion

(a) (b)

Figura 2. Graficos de residuales del algoritmo entrenado LGBM: (a) Subconjunto de datos de entrenamiento.
(b) Subconjunto de datos de prueba

Desde una perspectiva operativa, el coste computacional también es un criterio relevante en entornos
de produccion y actualizacion periddica. En las pruebas realizadas, XGBM y LGBM mostraron los
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tiempos de entrenamiento mas competitivos, siendo XGBM el mas rapido a lo largo de los tamafios
muestrales considerados. En contraste, RF y ET presentaron tiempos significativamente mas elevados,
lo que limita su escalabilidad cuando se trabaja con bases de datos extensas o cuando se requiere
reentrenamiento frecuente.

3.3. Interpretacidon de los modelos

Con el fin de aportar transparencia al proceso predictivo y facilitar una lectura sustantiva de los
resultados, la interpretacién se abordd desde dos perspectivas complementarias: (i) importancia
global de variables y efectos promedio, y (ii) explicacién local para observaciones individuales. Para
ello se emplearon, respectivamente, importancia por permutacién, graficos de dependencia parcial
(PDP) y valores de Shapley (SHAP).

LightGBM Regressor (Igbm)
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i
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1
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|
|
' 39.0 4
i
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]
terrazaq |
)
Iy
! 380
1

ascensor
38.5

trasteroq |
obra_nueva 720

aseos 7

T T T T T T T T 38.0
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35
Importancia de las caracteristicas ‘ T "

. L 3 -15 -1.0 -0.5 0.0 0.5
(reduccion de la puntuacién R?) longitud

560

(a) (b)

Figura 3. Griaficos para la interpretacion del modelo LGBM: (a) Importancia relativa de las caracteristicas mas
relevantes segun el algoritmo LGBM. (b) Grafico de dependencia parcial bidireccional para las coordenadas
longitud y latitud con el algoritmo LGBM

En la Figura 3a se muestran los resultados de la importancia de caracteristicas mediante permutacion
para el modelo con mejor desempefio (LGBM). Las variables asociadas a la ubicacién geografica ocupan
posiciones dominantes, destacando especialmente la latitud. Para profundizar en la importancia de la
localizacion, la Figura 3b presenta el Gréafico de Dependencia Parcial (PDP) bidireccionales
correspondientes a la longitud y latitud, para el modelo LGBM. Este resultado sugiere que existe una
variacion espacial entre provincias marcada del precio de oferta a lo largo del eje norte—sur de la
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Comunidad Valenciana, asi como en el eje este—oeste coincidente con la concentracién de demanday
valor en areas litorales y su progresiva reduccion hacia el interior. Entre las caracteristicas intrinsecas
del inmueble, la superficie construida, el nUmero de bafios y el nUmero de dormitorios se consolidan
como determinantes principales. La renta media por hogar también ocupa una posicion relevante en
las caracteristicas que mas influyen en la determinacion del precio de alquiler.

En lo que respecta a la interpretacion local del modelo, se han utilizado los valores de Shapley (SHAP),
una técnica basada en la teoria de juegos cooperativos que permite descomponer el resultado de una
prediccion en las contribuciones individuales de cada caracteristica. En la Figura 4, se presenta un
grafico tipo cascada (waterfall) que muestra la estimacion SHAP para un caso especifico: un inmueble
ofertado en alquiler en la ciudad de Alicante durante el cuarto trimestre de 2024. En este grafico, el
valor E[f(x)] representa la prediccion promedio del modelo sobre toda la muestra (821 €), que actla
como valor base. A partir de este valor, se suman o restan las contribuciones de cada caracteristica
hasta alcanzar la prediccion final del modelo, f(x)=1.111 €. Las caracteristicas que incrementan el
precio aparecen en rojo, mientras que aquellas que lo reducen se representan en azul. En este ejemplo,
la variable trimestre es la que mds impulsa el precio al alza, con una contribucién de +226 €, mientras
gue la ausencia de aire acondicionado tiene un impacto negativo de —74 € en la estimacion final. Este
tipo de explicaciones aporta una visiéon transparente y comprensible del funcionamiento del modelo a
nivel individual, facilitando su aplicacion practica y la confianza en sus predicciones.

filx) =1111
3 = trimestre +226
0 = aire_acond =74
2 = bafios +59
38.34 = latitud +49
3 = municipio .n
3 = dormitorios | et
-0.49 = longitud "”"
0 = garaje ' -12
0 = calefaccion 12 '
118 = superficie . +11
0 = piscina | -1 '
1 = ascensor ' +7
0 = trastero -5 ‘
2 = tipologia -4 ‘
0 = terraza -1 |
0 = aseos 1
0 = obra_nueva -0
800 850 900 950 1000 1050 1100
EI[fiX)] =821

Figura 4. Gréfico de cascada para una observacidn de la base de datos de alquiler, estimacion realizada
utilizando el algoritmo LGBM.

3.4. Despliegue de los modelos

En la fase final del estudio se desarrollé una aplicacién web orientada a poner en produccién el modelo
predictivo y permitir la obtencién de estimaciones a partir de la informacién introducida manualmente
por el usuario (web https://preciosdevivienda.streamlit.app/). La herramienta se ofrece en acceso
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abierto con un doble propésito: (i) facilitar su utilizacion por parte de la ciudadania y (ii) proporcionar
a profesionales del sector inmobiliario e inversores un entorno sencillo para realizar simulaciones y
contrastar escenarios de precio de oferta del alquiler.

La interfaz se estructura en tres bloques funcionales: (1) caracteristicas del inmueble, (2) localizacion
geografica (ver Figura 5a), y (3) resultados de la estimacidn (Figura 5b). En el primer bloque el usuario
introduce los atributos del inmueble necesarios para la prediccion (tipologia, superficie construida,
dormitorios, bafios, aseos y equipamientos). En el segundo bloque se solicita una referencia catastral
valida (de 14 o 20 caracteres). El sistema realiza una validacién automatica de la referencia y, cuando
la verificacion es satisfactoria, devuelve una direccién aproximada junto con las coordenadas
geograficas asociadas, que se incorporan como entrada espacial del modelo.

En el bloque de resultados, la aplicacién presenta la estimacién del precio en términos absolutos
(€/mes) y unitarios (€/m?2), e incluye indicadores de variacion del precio estimado en el dltimo trimestre
y en el ultimo afio, con el fin de contextualizar el componente temporal del mercado. Para mejorar la
interpretabilidad, se afiade una explicacidn textual breve que resume los factores mas relevantes y
una grafica de evolucién histérica del precio estimado, permitiendo situar la predicciéon dentro de una
trayectoria temporal comparable.

[TEstimar valor il

Venta Alquiler

[ - [

Estimacion del valor del inmueble - (alquiler)

Precio (20247 Precio unitario (202474 Variacién trimestral (2024T352024T4)  Variacién anual (2023745202474

940 € 10.44 €/m* +10€ +50 €

Guardar caracteristicas

Estimacién del precio (€) - (alquiler)

Localizacion del inmueble

Buscar localizacién mediante referencia catastral

Localizacién:

(a) (b)

Figura 5. Pantallas de |a aplicacién web: (a) Caracteristicas del inmueble y localizacién geografica.
(b) Resultados de la estimacién del precio de alquiler

4. CONCLUSIONES

Este trabajo ha permitido disefiar, optimizar e interpretar un conjunto de modelos de aprendizaje
automatico orientados a la estimacion del precio de oferta del alquiler residencial para la Comunidad
Valenciana. A partir de un proceso estructurado de entrenamiento, validacién y evaluacion sobre datos
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georreferenciados, se constata que los métodos ensemble basados en boosting —en particular
LightGBM (LGBM) y Gradient Boosting Regressor (GBR)— ofrecen el mejor equilibrio entre precision
predictiva, capacidad de generalizacién y eficiencia computacional en el contexto analizado.

La optimizacién de hiperparametros mediante validacidn cruzada ha mostrado que la combinacién de
busqueda aleatoria y optimizaciéon bayesiana es util para explorar el espacio de configuraciones,
aungque las diferencias en el desempeno final entre ambas estrategias resultan limitadas.

Desde la perspectiva interpretativa, la combinacidon de importancia por permutacion, graficos de
dependencia parcial (PDP) y explicaciones locales mediante SHAP permite extraer conclusiones
consistentes sobre los determinantes del alquiler ofertado. Las variables con mayor contribucién son
la ubicacidon geografica y las caracteristicas estructurales de la vivienda como superficie construida y
numero de bafios. En cambio, atributos como la presencia de ascensor muestran un impacto marginal
en el mercado de alquiler del ambito estudiado, al menos en comparacidn con los factores espaciales
y los atributos principales del inmueble.

En términos aplicados, el estudio culmina con el despliegue de una aplicacién web de acceso abierto
gue permite a usuarios particulares, profesionales e inversores obtener una estimacion del precio
actual (y su contextualizacion temporal) a partir de las caracteristicas del inmueble y su localizacidn.
La incorporacién de explicaciones basadas en SHAP aporta trazabilidad al resultado y mejora Ia
comprensibilidad del modelo, un aspecto especialmente relevante cuando se pretende democratizar
el uso de herramientas predictivas en entornos reales.

5. ABREVIATURAS Y ACRONIMOS

GBR Gradient Boosting Regressor

XGBM eXtreme Gradient Boosting

LGBM Light Gradient Boosting Machine (o LightGBM)
RF Random Forest

ET Extra Trees Regressor

MAE Mean Absolute Error (Error Absoluto Medio)
MSE Mean Square Error (Error Cuadratico Medio)
RMSE Root Mean Square Error (Raiz del Error Cuadratico Medio)
R? Coeficiente de Determinacion R?

SHAP Valores de Shapley

IA Inteligencia Artificial
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XAl eXplainable Artificial Intelligence (Inteligencia Artificial Explicable)

ML Machine Learning (Aprendizaje Automatico)

PDP Partial Dependence Plot (Grafico de Dependencia Parcial)
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